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RESUMO 

 

O sensoriamento remoto por meio de imagens de satélites e de sensores embarcados em Un-

manned Aerial Vehicles (UAVs), desempenha um papel fundamental no cenário onde as tec-

nologias de Agricultura Digital têm a capacidade de oferecer soluções economicamente viáveis 

e, ao mesmo tempo, permitem um monitoramento mais detalhado das lavouras agrícolas. As-

sim, objetivou-se analisar características e desempenhos de índices de Vegetação obtidos a par-

tir de imagens de satélites e UAV, processadas através das ferramentas Google Earth Engine 

(GEE) e Q-GIS. A área de estudo corresponde a 2,53 hectares, onde a soja encontrava-se a 114 

dias de pós-semeadura, no estágio vegetativo R8. Desse modo, utilizou-se o método da compa-

ração entre as diferentes fontes de dados através da análise de diagramas de caixas (boxplot) e 

histogramas de frequências dos pixels presentes nas imagens. O voo foi realizado com auxílio 

de um Unmanned Aerial Vehicle (UAV) modelo DJI Phanton 4 Pro a uma altitude de 62,6 

metros. O drone possui uma câmera FC6310 de 20 megapixels, por meio da qual foi possível 

capturar 70 imagens, e para as imagens de satélites foram utilizados dados dos sensores das 

plataformas Planet Scope, Landsat 8 e Sentinel-2. Foi verificado que os dados do índice NDVI 

obtidos das imagens de UAV mostraram uma maior variabilidade nos valores. O índice NDRE 

do Planet Scope e Sentinel-2 demonstrou sinais de saturação devido a presença de outliers. Já 

o índice VARI para as diferentes fontes de dados revelou uma faixa mais ampla de valores e 

valores extremos abaixo do intervalo normal. Com isso, o NDVI do satélite Planet Scope, para 

este estudo, apresentou maior amplitude e consistência de valores. Destaca-se a importância de 

se considerar as particularidades de cada fonte de dados no monitoramento e controle de áreas 

plantadas. 

 

Palavras-chaves: Agricultura Digital; Drone; Sensoriamento Remoto. 

  



 

ABSTRACT 

 

Remote sensing through satellite images and sensors embedded in Unmanned Aerial Vehicles 

(UAVs) plays a fundamental role in the scenario where Digital Agriculture technologies have 

the capability to offer economically viable solutions while enabling more detailed monitoring 

of agricultural fields. Thus, the objective was to analyze the characteristics and performance of 

Vegetation Indices obtained from satellite and UAV images, processed through Google Earth 

Engine (GEE) and Q-GIS tools. The study area corresponds to 2.53 hectares, where soybean 

was at 114 days after planting, in the vegetative stage R8. Hence, the comparison method was 

used to analyze the different data sources through boxplot and frequency histogram analysis of 

the pixels present in the images. The flight was conducted with the assistance of a DJI Phantom 

4 Pro Unmanned Aerial Vehicle (UAV) at an altitude of 62.6 meters. The drone has a 20-

megapixel FC6310 camera, which enabled the capture of 70 images, while satellite images were 

obtained from the sensors of Planet Scope, Landsat 8, and Sentinel-2 platforms. It was observed 

that the NDVI data obtained from UAV images showed greater variability in values. The NDRE 

index from Planet Scope and Sentinel-2 demonstrated signs of saturation due to the presence of 

outliers. On the other hand, the VARI index for the different data sources revealed a wider range 

of values and extreme values below the normal interval. Consequently, the NDVI from the 

Planet Scope satellite, for this study, showed greater amplitude and consistency of values. It is 

essential to consider the particularities of each data source in the monitoring and control of 

cultivated areas. 

 

Keywords: Digital Agriculture; Remote Sensing; Drone.  
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1 INTRODUÇÃO 

A soja (Glycine max (L.) Merril) é uma das culturas que mais tem impacto sob a 

economia do Brasil, colocando o país no ranking de maior produtor mundial do grão, assim 

para o ano comercial 2022/2023 há previsão de um recorde de produção equivalente a 154,6 

milhões de toneladas, um aumento de 23,1% em relação ao ano anterior, maior rendimento já 

registrado, o que coloca o país frente à grandes desafios tecnológicos que implicam aumento 

de produtividade associada a produção sustentável que atendam a crescente demanda da 

população (CONAB, 2023). 

O Norte e Nordeste do Brasil são a grande fronteira agrícola denominada Matopiba, 

abrangendo Cerrado dos estados do Maranhão, Tocantins, Piauí e Bahia. Estimativas apontam 

que a região é responsável por 10% da produção nacional de grãos, especialmente soja Fundaj 

(2021). Há previsão que a produção de soja no Matopiba dobre em 15 anos (APROSOJA, 

2022a). Assim, o estado do Maranhão destaca-se, principalmente na microrregião de 

Chapadinha e do Baixo Parnaíba desde os anos 2000, na produção de soja SANTOS et al 

(2019).  

Nesse sentido, Chamara (2022) destaca a importância do emprego das tecnologias nas 

lavouras agrícolas e dá ênfase ao sensoriamento remoto através de imagens de satélites e de 

sensores embarcados em Veículos Aéreos não Tripulados (VANTs) em inglês UAV-Unmanned 

Aerial Vehicle, haja vista que são capazes de estabelecer soluções mais viáveis 

economicamente além de permitir o monitoramento mais detalhado das culturas agrícolas 

(KAKAMOUKAS et al., 2022). 

Assim, os mapas digitais provenientes do processamento de imagens de UAVs e 

Satélites possibilitam a visualização remota de grandes áreas, sem contado direto, permitindo a 

detecção de problemas. Fatores como índice de área foliar, atividade fotossintética, vigor das 

plantas, entre outros, podem ser observados com mais precisão (MOLIN et al., 2021). 

Nesse sentido, Zhao et al. (2021) menciona que existem ferramentas como a plataforma 

Google Earth Engine (GEE) e o software Q-gis que auxiliam no processamento de imagens e 

elaboração de mapas a partir de cálculos de Índices de Vegetação das culturas agrícolas. Os IVs 

são obtidos por meio de equações matemáticas executadas com dados das imagens provenientes 

da reflectância das plantas à radiação eletromagnética (SOUZA; PARANHOS FILHO, 2021). 

Ante ao exposto, este trabalho visa analisar características e desempenhos dos IVs 

obtidos a partir de imagens de satélites e UAV, que serão processadas por meio das ferramentas 

GEE e Q-GIS. 
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2 OBJETIVOS 

 Objetivo geral 

Analisar as características e desempenhos dos índices de vegetação (NDVI, GLI, VARI 

e NDRE) obtidos a partir de diferentes fontes de dados (sensores orbitais e aerotransportados), 

por meio da comparação de suas variações, consistências e distribuições. 

 Objetivos específicos 

• Análise dos índices de vegetação através da elaboração de mapas, boxplots e 

histogramas para cada fonte de dados (satélites e UAV); 

• Comparação dos índices de vegetação entre as diferentes fontes de dados, 

identificando variações e consistências nos valores; 

• Avaliação do desempenho e viabilidade das técnicas de sensoriamento remoto e 

agricultura digital no monitoramento e controle de áreas plantadas. 
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3 REFERENCIAL TEÓRICO 

 A Cultura da Soja 

A soja é uma planta do tipo herbáceo e pertence a família Fabaceae, gênero Glycine, 

espécie Glycine max (L) Merril. Trata-se de uma cultura anual de ciclo de vida que varia de 70 

a 200 dias, dependendo da variedade, sua fenologia compreende os estágios vegetativos e 

reprodutivo. A sua produtividade está atrelada á fatores como época de plantio, espaçamento, 

fotoperíodo, disponibilidade de nutrientes, dentre outros (COSTA, 2020). 

A primeira alusão a soja se deu pelo imperador chinês Shen-nung, conhecido como o 

“pai da agricultura”, que iniciou o cultivo da oleaginosa tendo por finalidade a alimentação 

humana o que desencadeou uma revolução alimentar naquele país. Em 1919, final da Primeira 

Guerra Mundial, o grão passou a ter grande importância para o mercado internacional e em 

1921 com a fundação da American Soybean Association (ASA) a cadeia produtiva da soja se 

consolidou mundialmente, hoje, trata-se da proteína de origem vegetal com melhor custo 

benefício no que se refere a produção de carnes, ovos, leites e outros derivados (APROSOJA, 

2022b). 

No Brasil, a soja é a principal cultura em extensão de área e volume de produção, nesse 

sentido tem grande importância sob a economia do país que tem crescido de forma progressiva, 

isso dá em decorrência do aumento na demanda por alimentação humana e produção de ração 

animal, por conseguinte consolida-se como cadeia agroindustrial e também uma possibilidade 

para a produção de biocombustíveis (CONAB, 2017). 

Assim, o avanço tecnológico no país tem contribuído significativamente para o 

desenvolvimento da cultura, uma vez que por meio de ferramentas tecnológicas e práticas 

sustentáveis, como o plantio direto, pode-se recuperar áreas degradadas tornando-as 

agricultáveis, desse modo, mesmo que haja aumento na demanda por produção de grãos nos 

próximos anos é possível produzir alimentos sem que haja pressão sob as áreas florestais e desta 

maneira contribuir com a preservação do meio ambiente (EMBRAPA, 2021). 

A produção da soja no cerrado brasileiro tem crescido expressivamente nas últimas 

décadas, tendo seu desenvolvimento atrelado diretamente as técnicas de produção que vem 

sendo adotadas, principalmente, aquelas relacionadas com o manejo adequado de solo, 

mecanização e tecnologias digitais que auxiliam os produtores no monitoramento de suas 

lavouras (CASTILLO et al., 2021). 

No estado do Maranhão, a expansão da fronteira agrícola tem se intensificado desde os 

anos 2000, inicialmente concentrada na região sul do estado. Ao longo do tempo, essa expansão 
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se disseminou para outras áreas, incluindo a microrregião de Chapadinha, que abrange os 

municípios de Chapadinha, Brejo, Buriti, Anapurus, Mata Roma e Milagres do Maranhão. 

Destaca-se que o município de Brejo é reconhecido como um dos principais produtores de soja 

na região, de acordo com Jardim (2021). Segundo dados do IBGE (2008), o município ocupa a 

segunda posição no ranking de produção de soja no estado. 

 

 Agricultura Digital 

O setor agrícola nos últimos anos tem sido marcado por novas demandas que estão 

ligadas ao âmbito tecnológico onde ascende o movimento de transformação digital que foi 

responsável por fazer surgir a Agricultura 4.0 ou Agricultura Digital, por meio da qual é 

possível coletar grandes quantidades de dados das lavouras agrícolas em tempo real e tomar 

decisões assertivas. A figura a seguir mostra como se deu o processo de evolução da agricultura 

(MASSRUHÁ, 2020). 

 

Figura 01: Fases da evolução da agricultura. Fonte: Adaptado de Embrapa (2020). 

Nesse contexto, especialistas da produção agrícola dividem a evolução da agricultura 

em quatro momentos, conforme apontado pelo infográfico de linha de tempo, onde inicia-se 

com a agricultura tradicional ou 1.0 que operou durante milênios e sua principal característica 

era a instrumentalização manual e baixa produtividade. Esse cenário mudou a partir do século 

XX, quando as técnicas de mecanização somadas ao conhecimento técnico-científico 

começaram a ser introduzidos no meio rural, esse período ficou conhecido como início da 
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agricultura 2.0. Os avanços na agricultura continuaram acorrendo e com eles a necessidade de 

produzir alimentos de forma segura, assim surgiram recursos mais desenvolvidos, como a 

pesquisa sistêmica, etc., dando início a agricultura 3.0. Hoje, o setor agrícola é marcado pela 

integração e conexão de tecnologias de precisão e digital, ficando conhecida como a era da 

Agricultura Digital (ZAPAROLLI, 2020). 

A criação de um futuro sustentável na produção de alimentos requer grandes inovações, 

afirmou Searchinger (2014), pesquisador sênior do WRI. Avanços tecnológicos e científicos 

têm desempenhado um papel importante na ampla produção de alimentos, comprovado por 

estudos. O uso de tecnologias é fundamental para o sistema alimentar do futuro, fornecendo 

ferramentas cruciais para o gerenciamento agrícola, otimizando o planejamento e 

impulsionando a produtividade e a sustentabilidade dos negócios (SILVA; CAVICHIOLI, 

2020). 

Segundo a Associação Brasileira de Agricultura de Precisão e Digital, Asbraap (2022), 

os fatores relacionados a produtividade, qualidade, rentabilidade e sustentabilidade da produção 

agrícola, fazem parte de uma estratégia de gestão que está pautada no processamento e análise 

de dados temporais, individuais e espaciais, que somados a outros elementos tem por finalidade 

flexibilizar as tomadas de decisões, consoante com a variabilidade estimada, tornando-as mais 

eficientes e com menor impacto ao meio ambiente. Assim, a agricultura digital possibilita que 

as coletas de dados sejam através de sensores a bordo de máquinas agrícolas, Vants, satélites e 

outras plataformas (QUEIROZ et al., 2021). 

 

 Sensoriamento Remoto na Agricultura 

O Sensoriamento Remoto (SR) é um método que permite obter informações da 

superfície terrestre por meio de imagens adquiridas do espaço, utilizando a radiação 

eletromagnética refletida ou emitida em diferentes regiões do espectro. Essa técnica é capaz de 

fornecer dados essenciais sobre os alvos, como sua localização, elevação, biomassa, 

temperatura, umidade, entre outros. O SR possui vantagens em relação a outras formas de coleta 

de dados, sendo não invasivo e fornecendo informações em tempo real NONATO; ABREU, 

(2020). 

Nesse sentido, os sistemas de sensoriamento remoto foram desenvolvidos com vistas ao 

atendimento das diferentes demandas dos usuários, ou seja, objetivando o fornecimento de ima-

gens que possuíssem características geométricas, espectrais e temporais distintas. Em vista 

disso alguns usuários podem preferir imagens tomadas em várias bandas como é o caso do 
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mapeamento agrícola, onde as imagens de SR podem ser produzidas a partir de sensores em-

barcados em plataformas orbitais, terrestres e aéreas, a exemplo os sensores das câmeras dos 

UAVs (MOLIN et al., 2015). 

Liu (2006), destaca que uma imagem de sensoriamento remoto pode provir da energia 

artificial, produzida a partir do próprio satélite que teve seu direcionamento para a superfície 

terrestre e após isso captada pelo sensor; é o que ocorre por exemplo com as imagens de radar 

(do inglês Radio Detection and Ranging), ou Lidar (do inglês Light Detection and Ranging). 

As etapas que compreendem o processo de obtenção e distribuição das imagens são descritas 

na fig. 02, onde parte da radiação solar que incide na superfície da terra é refletida de volta para 

o espaço e é captada pelo satélite, assim, os dados da imagem redirecionam-se por meio de 

telemetria para as estações (ZANOTTA et al., 2019). 

 

Figura 02: Etapas do processo de obtenção e distribuição das imagens de SR. Fonte: Adaptado Zanotta 

(2019). 

As imagens digitais são formadas a partir de um grupamento de pixels (picture elements) 

que caracterizam a quantidade de energia que deixa uma porção definida da superfície. Assim, 

a energia eletromagnética é definida sobre formas de diferentes comprimentos de ondas; a partir 

desse entendimento inicial que é possível realizar a interpretação dos alvos da superfície com 

base na quantia de radiação que foi refletida ou emitida por eles (SILVA, 2019). 

Nesse sentido, a radiação eletromagnética REM trata-se do transporte de energia através 

de flutuações dos campos elétrico e magnético, onde é possível obter informações de tempera-

tura, composição química bem como a movimentação do alvo, no caso as áreas agrícolas, por 

meio do estudo e interpretação da radiação que eles refletem. Vale destacar que a radiação 
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eletromagnética pode ser considerada a partir de diversas formas uma vez que existem diferen-

tes comprimentos de onda, fig. 03, desse modo o espectro eletromagnético é divido em faixas 

que possuem limites sensivelmente precisos, denominadas de: visível, infravermelho, ultravio-

leta (UV), ondas rádio etc. As ondas eletromagnéticas se propagam na mesma velocidade da 

luz, salvo a luz visível, todas são imperceptíveis a olho nu (GREGORIO, 2000). 

 

Figura 03: Ondas eletromagnéticas e espectro eletromagnético. Fonte: Adaptado de Giovanini (2022) 

 

Ressalta-se que a curva espectral característica de vegetação possui baixa reflectância 

na região visível do espectro eletromagnético e alta reflectância na região do infravermelho 

próximo, e no que tange ao comprimento das ondas eletromagnéticas, as faixas mais 

empregadas no setor agrícola são do espectro visível e do infravermelho próximo. Desse modo, 

associa-se dados de refletância com as características das plantas, que compreendem o índice 

de área foliar, a biomassa, etc. (SHIRATSUCHI et al., 2014).  

Na faixa que compreende a região do visível (vermelho, verde e azul), quando se trata 

das plantas, a maior parte da radiação emitidas sobre o dossel delas é absorvida pelos chamados 

pigmentos fotossintéticos que são as clorofilas a e b, os carotenoides e as ficobilinas, xantofilas 

e antocianinas, esses são responsáveis pela regulação do comportamento espectral da vegetação 

(SOUZA, 2021). 

Já na faixa da região do infravermelho, os pigmentos não têm controle significativo 

sobre a refletância das folhas, conforme apontado por Andrade (2018). Nessa região, a forma 

como a radiação de comporta, depende das estruturas celulares internas, que comumente tem 
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contribuição do conteúdo de água na folha. Assim, nessa região, a absorção é muito baixa 

(menos de 15%) e a refletância pode chegar até 50% (TUCKER; GARRATT, 1977). 

Nesse sentido Maimaitijiang et al. (2020), afirma que a vantagem do SR sobre a 

agricultura, é permitir o monitoramento em tempo real do desenvolvimento fenológico das 

culturas, bem como, contribuir com as estimativas de biomassa, etc., o que auxilia os 

agricultores nas tomadas de medidas preventivas, visando o aumento e produtividade de suas 

lavouras.  

 

 Satélites 

3.4.1 Landsat-8 

O satélite Landsat-8 foi desenvolvido a partir de uma parceria entre a NASA e o US 

Geological Survey (USGS), e teve seu lançamento em 11 de fevereiro de 2013. Ele transporta 

os sensores Operacional Land Imager (OLI) e o de Infravermelhos Térmicos (TIRS), por meio 

dos quais é possível coletar dados de bandas espectrais de infravermelho próximo, visível e 

infravermelho de ondas curtas. Esses dois sensores possuem resolução espacial de 30 metros 

(visível, NIR, SWIR); 100 metros (térmico); e 15 metros (pancromático) conforme as 

descrições da fig. 05 (PARANHOS FILHO et al., 2021). 

Tabela 01: Informações do satélite Landsat-8.  

Bandas 
Comprimento de ondas 

(nm) 
Resolução espacial (m) 

B1-costal aerosol 430-450 30 

B2-azul 450-510 30 

B3-verde 530-590 30 

B4-vermelho 640-670 30 

B5-NIR 

(Infravermelho Próximo) 
850-880 30 

B6-SWIR 1 1570-1650 30 

B7-SWIR 2 2110-2290 30 

B8-pacromática 500-680 15 

B9- cirrus 1360-1380 30 

Fonte: Adaptado de (RODRIGUES et al., 2016). 

 

3.4.2 Sentinel-2 

A missão Copernicus Sentinel-2 compreende uma constelação de dois satélites, o 

Sentinel-2A e Sentinel-2B que são equipados com Instrumentos Multiespectrais (MSI) capazes 
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de adquirir informações de 13 bandas em diferentes resoluções espaciais: 10m, 20m e 60m, 

conforme mostradas na tabela 02, ademais, possui período de revisita de cinco dias. O satélite 

Sentinel - 2 fornece dados mais acurados a cerca dos detalhes na faixa de banda NIR e faixa de 

banda SWIR, o que é útil para aplicações de agricultura por exemplo (ZHANG et al., 2017). 

Tabela 02: Informação espectral e resolução espacial do Sentinel-2.  

Resolução N° da bandas 
Nome das 

 bandas 

Comprimento 

de onda (µm)) 

Combinações 

de bandas 

10 

B02 Blue (Azul) 490 
Cor Verdadeira 

RGB 04/03/02 

Falsa Cor 1 e 2 

RGB 08/04/03 e 

04/08/03 

B03 Green (Verde) 560 

B04 Red (Vermelho) 665 

B08 NIR (Infraver-

melho 

Próximo) 

842 

     

20 

B05 Red Edge 1 705 

SWIR 1 RGB 

12/11/8A 

B06 Red Edge 2 740 

B07 Red Edge 3 783 

B08A Red Edge 4 865 

B11 SWIR 1 1610 

B12 SWIR 2 2190 

     

60 

B01 Aerosol 443 

- B09 Water Vapor 940 

B10 Cirrus 1375 

Fonte: Adaptado de CASELLA (2018). 

 

3.4.3 Planet Scope 

O satélite Planet Scope, lançado em junho de 2016, consiste em uma constelação de 

mais de 200 nanossatélites que fornecem dados de observação da Terra com alta precisão. Ele 

é equipado com o sensor Optica-VHR1/2, capaz de capturar imagens de 3 metros de resolução 

espacial. Segundo Sannier et al. (2019), esse sensor oferece alta resolução e possibilita o acesso 

a imagens diárias. Os satélites dessa geração possuem 8 bandas, incluindo Coastal Blue, Green 

I e Red-Edge, conforme especificado na Tabela 03 (SCCON, 2022). 
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Tabela 03: Informações do Planet Scope.  

Bandas Comprimento de onda (nm) Resolução espacial (m) 

B1 431-452 Coastal blue (Azul Costal) 

B2 465-515 Blue (Azul) 

B3 513-549 Green I (Verde I) 

B4 547-583 Green (Verde) 

B5 600-620 Yellow (Amarelo) 

B6 650-680 Red (Vermelho) 

B7 697-713 RedEdge (Borda do Vermelho) 

B8 845-885 NIR (Infravermelho Próximo) 

Fonte: Adaptado de Sccon (2022). 

 

3.4.4 Veículos Aéreos não Tripulados 

Os veículos aéreos não tripulados (UAVs), também conhecidos como drones, são umas 

das tecnologias utilizadas no sensoriamento remoto agrícola mediante técnicas de agricultura 

digital. Os UAVs, através de câmeras embarcadas com sensores RGB ou multiespectral, são 

capazes de recolher imagens com alta definição, uma vez que cada um deles possui um filtro 

de alta qualidade, específico para captação de diversos formatos de ondas refletidas, o que 

permite a separação em diferentes tipos de cores, além de captar frequências como o 

infravermelho, que é impercetível a olho nu (HOTT et al., 2019). 

Nesse sentido, os drones podem ser usados para superar lacunas deixadas pelo 

sensoriamento remoto por satélite, por exemplo com relação a grande escala espacial, longos 

períodos de revisita, etc. Os tipos de UAVs podem ser utilizados em análises de imagens, 

monitoramento do solo e análise detalhada da situação de uma cultura.  

O drone (Quad Copter), multimotor de asa rotativa possui quatro rotores queram 

sustentação a esse modelo, conforme mostra a fig. 04 em que, dos quatro rotores, dois são 

posicionados de modo oposto e giram no sentido horário, e os outros dois rotores restantes 

giram no sentido anti-horário (ZHANG et al., 2021). 



24 

 

Figura 04: Quad copter. Fonte: (VELUSAMY et al., 2021) 

 

O movimento que ocorre em torno do eixo que inclui movimentos para frente e para trás 

é conhecido por “pitch”, quando se move lateralmente nas direções esquerda ou direita é 

chamado de “rol” e os movimentos no sentido horário e anti-horário chamados “yaw”. Nessa 

perspectiva as imagens dos veículos aéreos não tripulados ganham destaque e vêm sendo cada 

vez mais utlizadas no mapeamento de variações de crescimento e previsão de produção na 

agricultura (VELUSAMY et al., 2021). 

Sob essa óptica, os drones podem ser operados de duas formas: manual ou automatizada, 

executando voos pré-programados. Assim os planejamentos de voos com finalidades agrícolas 

são executados de forma automatizada, para isso há inúmeras plataformas, dentre elas a DJI 

Ground Station Pro® (QUEIROZ et al., 2021). 

 

 Ferramentas de Processamento Digital de Imagens 

Atualmente existe uma diversidade de softwares de SIG (do inglês Geographical 

Information System, GIS), que tem por finalidade analisar e interpretar dados geoespaciais bem 

como realizar o processamento de imagens, alguns são livres, como é o caso por exemplo do 

Quantum GIS (Q-GIS®), por meio do qual é possível gerar, observar, administrar, editar e 

analisar dados, ademais, permite que se faça layout de mapas que são exportáveis em diferentes 

formatos (PEREIRA, et al., 2018). 

Nessa perspectiva, existe também uma plataforma de computação em nuvem, o Google 

Earth Engine (GEE), que através de scripts digitados em navegadores é possível acessar um 

catálogo de várias imagens de satélite e conjuntos de dados geoespaciais, incluindo todo o 

catálogo Landsat do EROS (USGS / NASA), Sentinel-2, Planet Scope, o que permite uma 

grande variedade de aplicação que vão desde a agricultura até dados de precipitação, elevação, 
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etc. Essa plataforma de computação possui alto desempenho, fator que contribui para que 

muitas das limitações relacionadas com os dados de download, armazenamento e 

processamento, que normalmente ocorrem quando grandes quantidades de dados são 

analisadas, sejam superadas sem esforços (RAVANELLI et al., 2018). 

 

 Comportamento Espectral da Vegetação 

As plantas possuem um comportamento espectral característico, com baixa refletância 

na região do espectro visível que se dá pela maior absorção de clorofila; alta refletância na faixa 

do infravermelho próximo (NIR), em decorrência da dispersão interna das folhas e absorção de 

clorofila; possui ainda, refletância mais baixa no infravermelho devido a forte absorção por 

água, conforme indicado na fig. 06 (SILVA, 2020).  

 

Figura 05: Reflectância de uma folha sadia. Fonte: Adaptado de (SILVA, 2020). 

 

O único componente provável de absorver a radiação que provém da faixa do vermelho 

é a clorofila, já na região do infravermelho próximo a absorção ocorre de forma inferior. Nesse 

sentido, uma arte da radiação eletromagnética é espalhada internamente, e varia de acordo em 

decorrência das características fisiológicas da folha (ABREU JÚNIOR, 2019). 

 

 Índices de Vegetação 
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Os Índices de Vegetação (IVs) são medidas radiométricas adimensionais e têm grande 

importância nas aplicações do sensoriamento remoto na agricultura, uma vez que indicam, 

através de combinações matemáticas, os parâmetros relacionados aos aspectos biofísicos da 

cobertura vegetal, como a quantidade relativa e a atividade fotossintética da vegetação verde, o 

que inclui o índice de área foliar (IAF), percentual de cobertura verde, teor de clorofila, 

biomassa verde, etc. Ressalta-se que os IVs apresentam diferentes finalidades que se 

complementam, para avaliar o desenvolvimento das culturas (ACHAPARINI et al., 2019). 

 

3.7.1 NDVI 

O Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) ou Índice de Vegetação da 

Diferença Normalizada tem a finalidade de produzir um índice espectral que dissocia a 

vegetação verde do brilho do solo de fundo, para tanto, utiliza-se modelos matemáticos, ou 

algoritmos baseados em SR e dados digitais de sensores embarcados em satélites ou aeronaves 

remotamente pilotadas. Assim é possível determinar a biomassa foliar fotossinteticamente ativa 

por unidade de área, ou seja, quanto maior os valores de NDVI, mais densa é a biomassa foliar 

(FREITAS et al., 2022). 

Nesse sentido o NDVI é razão entre a diferença das reflectâncias da banda do 

infravermelho próximo (NIR) e do vermelho (RED) pela soma dessas mesmas bandas conforme 

indicado pela equação 01 (ANABITARTE et al., 2020). 

(1) 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
(NIR − RED)

(NIR + RED)
 

Os valores do NDVI, calculados utilizando a equação mencionada, variam de -1 a +1. 

Valores próximos a +1 indicam alta cobertura vegetal, enquanto valores positivos, mas não 

muito elevados, podem representar solo nu, vegetação rala ou estágios vegetativos avançados 

em culturas agrícolas. 

Áreas alagadas apresentam valores negativos próximos a -1, enquanto nuvens refletem 

de forma semelhante nas bandas visíveis e infravermelhas próximas, resultando em valores de 

pixel próximos a zero. A figura 06 mostra a escala de valores e as cores correspondentes ao 

NDVI (Anabitarte et al., 2020) 

 

Figura 06: Escala de valores e as cores correspondentes ao NDVI. Fonte: (ANABITARTE et al., 2020). 

 



27 

3.7.2 NDRE 

O Normalized Difference Red-Edge (NDRE) ou Índice de Vegetação por Diferença 

Normalizada na Borda do Vermelho, é capaz de medir a quantidade de clorofila foliar nas 

plantas e fornecer uma resposta mais precisa. A banda RedEdge possui a capacidade de detectar 

alterações no conteúdo da clorofila dentro da folha e em toda a copa das plantas, assim o NDRE 

apresenta resultados mais eficientes quando as plantas se encontram em estádios vegetativos 

mais avançados, ou seja, quando a saturação do NDVI está presente (NAGUIB; DALIMAN, 

2022). 

Assim o NDRE é representado pela razão entre a diferença das reflectâncias das bandas 

do NIR (infravermelho próximo) e do RedEdge (borda do vermelho) pela soma dessas mesmas 

bandas conforme indicado pela equação 02, os seus valores variam de -1 a 1 (EITEL et al., 

2011). 

(2) 

𝑁𝐷𝑅𝐸 =
(NIR − RedEdge)

(NIR + RedEdge)
 

O NDRE, além de permitir a avaliação do vigor vegetativo das plantas, possibilita ainda 

que se faça a identificação e diferenciação entre áreas com presença de cobertura vegetal e solo. 

Outra característica desse índice é a sua capacidade de direcionar a evolução de biomassa das 

mais variadas culturas no decorrer do ciclo, permitindo a relação dos valores do acúmulo de 

biomassa aos resultados de produtividade (KLERING et al., 2016). 

 

3.7.3 GLI 

O Green Leaf Index (GLI), ou Índice de Folha Verde foi desenvolvido para realizar a 

determinação das áreas plantadas levando em consideração o espectro visível das bandas de 

imagens RGB. Os seus valores compreendem em intervalos de -1 a +1, onde os valores 

negativos representam solo exposto, planta morta ou estágios vegetativos avançados , enquanto 

os positivos caracterizam a vegetação verde, saudável. Assim, o GLI é representado pela 

equação 4 (OZTURK; ÇOLKESEN, 2021). 

(3) 

𝐺𝐿𝐼 =
(2 ∗  GREEN − RED − BLUE)

(2 ∗ GREEN + RED + BLUE)
 

Nesse contexto, Silva (2020) afirma que o GLI apresenta resultados bastantes robustos 

no que tange a avaliação de culturas, podendo ser utilizado como indicativo de alterações na 
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vegetação, visto que tem apresentado ótimas correlações com as mudanças na clorofila das 

folhas. 

 

3.7.4 VARI 

O Visible Atmospheric Resistance Index (VARI) ou Índice Resistente à Atmosfera na 

Região Visível, tem a capacidade de identificar e detectar alterações na vegetação e outra 

característica desse índice é a sua sensibilidade á quantidade de clorofila nas folhas. É possível, 

por exemplo, obtê-lo por meio de cálculos das bandas do visível RGB de imagens capturadas 

por VANTs (MAIA, 2019). 

De acordo com Eng et al. (2019), a equação 5 é utilizada na estimativa de vegetação 

com uma sensibilidade mínima aos efeitos da atmosfera. A adição de dados da banda azul serve 

para minimizar os efeitos atmosféricos, podendo estimar a fração de vegetação com erro inferior 

a dez por cento. 

(4) 

𝑉𝐴𝑅𝐼 =
(GREEN − RED)

(GREEN + RED − BLUE)
 

O VARI, por possuir essa particularidade de levar em consideração a influencia dos 

constituintes atmosféricos, é bastante utilizado para realizar a estimativa de vegetação verde 

por meio da faixa do visível do espectro eletromagnético, o que possibilita a análise da lavoura 

em todos os seus estádios vegetativos, no entanto, o melhor desempenho se dá nas fases em que 

a planta está com maior Índice de Área Foliar (IAF) (ANDRADE et al., 2019). 
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4 MATERIAL E MÉTODOS 

 Caracterização da Área de Estudo  

O estudo ocorreu em uma lavoura comercial de soja localizada em Buriti - MA, (fig. 

08). Está situado nas coordenadas geográficas de latitude 3° 56' 34''S e longitude 42° 55' 36''W, 

com altitude de 103 m (IBGE, 2023). 

 

Figura 07: Mapa de localização da área de estudo, Buriti, MA, Brasil. 

 

Conforme aponta os estudos de Araujo et al. (2002) a região é abrangida pelo bioma 

cerrado, com predominância do relevo Barreiras, e o tipo de solo é o argissolo. De acordo com 

a classificação climática de Koppen-Geiger, o clima na área é caracterizado como CWA, sendo 

um clima tropical úmido com estação chuvosa durante o verão e seca no inverno. A média anual 

de temperatura é de 27,9 °C, e a precipitação anual atinge valores médios anuais de 1.613,2 mm 

(PASSOS, 2017). 

A seguir, estão apresentadas as etapas metodológicas empregadas no levantamento, 

mapeamento e monitoramento da saúde da lavoura estudada (fig. 08). 
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Figura 08: Etapas metodológicas empregadas na obtenção e tratamento dos dados. Fonte: Autor 

 

 Aquisição e Processamento dos Dados de Sensores Orbitais 

No processo de aquisição das imagens foram utilizados os produtos dos satélites Planet 

Scope, Landsat 8 e Sentinel-2, foi realizado o processamento e análise dos dados por meio do 

software Q-GIS (Quantum GIS) e a plataforma GEE (Google Earth Engine) que é uma 

ferramenta que oferece recursos avançados para armazenamento e processamento de imagens 

de satélites, além de possuir velocidade de processamento mais rápida que as técnicas 

convencionais de SIG e permite a utilização de técnicas de programação (SANTOS, 2022).  

Para filtrar as datas e selecionar apenas as imagens de satélite correspondentes ao 

período em que houve a realização do voo com o drone na lavoura estudada, foi utilizado um 

código em Javascript, que pode ser acessado através do endereço: 

[https://code.earthengine.google.com/0e5bec65973bb15b0b104d30ec7dcc9b]. Com as 

imagens selecionadas, calculou-se os valores médios e máximos dos índices NDVI, NDRE e 

VARI para cada pixel. 

É importante ressaltar que as imagens dos satélites Sentinel (2) e Landsat(8) não 

estavam disponíveis na mesma data em que o voo com o drone foi realizado. Devido a essa 

indisponibilidade, foram baixadas imagens que se aproximavam o máximo possível da data do 

levantamento. Essa abordagem foi adotada para permitir uma comparação mais consistente 

entre os dados obtidos pelo drone e os dados dos satélites, levando em consideração a 

https://code.earthengine.google.com/0e5bec65973bb15b0b104d30ec7dcc9b
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temporalidade das informações. 

Para eliminar variações abruptas nos índices de vegetação causadas por nuvens, foi 

aplicada uma máscara de nuvens. Em seguida as imagens foram exportadas no formato 

GeoTIFF para uma pasta no Google Drive e posteriormente adicionadas como camada Raster 

ao Q-gis para geração dos mapas correspodentes aos índicess de vegetação estudados. Foi 

definida também o tipo de renderização das imagens como "banda simples falsa-cor" e por meio 

da ferramenta "reporta raster de valor único", os valores correspondentes aos índices foram 

exportados em formato "xlsx" para o Excel. Após isso obteve-se histogramas que mostram a 

frenquência com que valores dos IV’s ocorrem em diferentes faixas. 

Gerou-se também os diagramas de caixa (BoxPlot) como parte da análise dos índices de 

vegetação. Através desses gráficos foi possível visualizar e comparar a distribuição dos valores, 

incluindo os quartis, valores mínimos, máximos e a identificação de outliers. Assim foi possível 

observar as diferenças e semelhanças entre os índices de vegetação e também entre as fontes de 

dados, como os satélites e UAV.  

 

 Aquisição e Processamento dos Dados de Sensores Aerotransportados 

A seguir, pode-se observar o fluxograma com as etapas metodológicas empregadas no 

processo de aquisição e processamento dos dados do sensor aerotransportado (fig. 09). 
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Figura 09: Fluxograma de aquisição e processamento dos dados do sensor aerotransportado. Fonte: 

Autor 

 

Para a aquisição de imagens, utilizou-se o Phantom 4 Pro, um modelo avançado de 

Unmanned Aerial Vehicle (UAV) fabricado pela DJI (fig.10). Esse drone possui recursos 

sofisticados de voo automatizado, incluindo um sistema de GPS integrado que garante voos 

precisos e estáveis. Equipado com uma câmera FC6310, estabilizada de gimbal de três eixos e 

Aquisição e Processamento dos Dados do Sensor Aerotransportado 

Utilização do UAV (Phantom 4 Pro-DJI). 

Configuração da câmera com DJI GO®. 

Planejamento de voo com Drone Deploy®. 

Cálculos dos Índices de Vegetação (GLI, 

NDVI, NDRE e VARI) no QGIS. 

Análise comparativa dos IVs através de 

Boxplot, Mapas e Histogramas. 

Identificação de variações e tendências 

nos IVs. 

Fim 

Captura de imagens da 

área de estudo 

Processamento das imagens no We-

bODM® 

Geração do ortomosaico (.tif). 

Exportar os valores dos IVs para o Excel 
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um sensor CMOS de 1" com resolução de 20 megapixels, o Phantom 4 Pro oferece imagens de 

alta qualidade e nitidez (DJI, 2023). 

 

Figura 10: Phantom 4 Pro Fonte: Google Imagens 

 

As imagens obtidas por meio do UAVs foram utilizadas para gerar mapas temáticos e 

aplicar índices vegetativos que permitiram uma análise detalhada e o monitoramento eficiente 

da lavoura. Assim, a calibração do equipamento (fig. 11) e coleta das imagens foram realizados 

durante o período compreendido entre as 10h e 14h, levando-se em consideração as condições 

meteorológicas favoráveis que proporcionassem  uma iluminação adequada para a obtenção de 

fotos bem iluminadas. 

 

Figura 11: Manuseio e calibração do Phantom 4 Pro. 

 

No planejamento do voo, foi empregado o software Drone Deploy® para coordenar e 

controlar as operações de captura de imagens. Além disso, para a configuração da câmera, 

utilizou-se o software DJI GO®, conforme indicado por Andrade Junior (2021).  

O drone foi utilizado para cobrir toda a área de estudo, que corresponde a 2,53 ha. Com 
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uma altitude de voo: 62,6 m, foram capturadas 70 imagens no da 02 de maio de 2022. Nessa 

data, a cultura da soja encontrava-se a 114 dias de pós-semeadura, no estádio vegetativo R8. 

Indicando a sua maturação plena, uma vez que a variedade de soja utilizada (Pampeana 9510 

IPRO) possui ciclo médio de 122 dias. Esses detalhes forneceram insights importantes tanto 

para a interpretação dos resultados como para compreensão do impacto do estágio de 

desenvolvimento da soja nas análises realizadas. 

O software Drone Deploy foi essencial para realizar o voo autônomo e capturar imagens 

da área de estudo. Com ele, foi possível criar um plano de voo personalizado, monitorar a 

velocidade do drone, a altura de voo e o número de fotos capturadas, levando em consideração 

os limites da propriedade (fig.12). O uso desse software simplificou todo o processo de 

levantamento aéreo, garantindo a captura de imagens de alta qualidade para análise e 

processamento posterior.  

 

Figura 12: Plano de voo. 

 

A fim de determinar a altitude de voo de 62,6 m, foram considerados vários fatores, 

incluindo a topografia da área e a presença de vegetação próxima, a fim de garantir a segurança 

e evitar colisões do drone. Além disso, foi estabelecida uma sobreposição de 80% no sentido 

frontal e 60% no sentido lateral durante o voo, garantindo uma cobertura adequada da área de 

estudo. Também foi avaliado o GSD (Ground Sample Distance), que representa a distância de 

amostragem do solo. Com um GSD de 3,33 cm/pixel, cada pixel nas imagens capturadas pelo 

drone representa uma área de 3,33 cm²  no terreno. A câmera utilizada possuía um comprimento 

focal de 8,8 mm, o que indica uma lente capaz de capturar uma visão mais ampla da cena.  

Utilizando a nuvem de pontos, composta por pontos tridimensionais representando as 

características do terreno, o ortomosaico (fig. 12) foi gerado diretamente no programa 
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WebODM, que possui recursos integrados para a criação de ortomosaicos, que são imagens 

georreferenciadas e corrigidas em relação à perspectiva, distorção e inclinação do terreno. 

 

Figura 13: Ortomosaico da área de estudo. 

 

O ortomosaico resultante do processamento foi exportado como arquivo com extensão 

“.tif”. Posteriormente serviu como base para a geração dos índices de vegetação, como o Índice 

de Luz Verde (GLI) e o Índice Resistente à Atmosfera na Região Visível, (VARI), no software 

QGIS. Após isso, os dados referentes aos valores dos pixels foram exportados por meio da 

ferramenta “reportar raster de valor único” em formato “.xlsx” para o Excel e gerados os 

indicadores estatísticos, como: média, mínimo, máximo, desvio padrão, coeficiente de variação 

(CV%), bem como histogramas e boxplot para cada índice analisado. Assim, foi possível 

realizar uma análise comparativa para identificar possíveis variações, tendências e consistências 

nos valores dos índices de vegetação, proporcionando informações valiosas sobre o 

desempenho de cada índice. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

A análise estatística dos dados é apresentada na (fig. 13) por meio de um diagrama de 

caixa (Box Plot). Nesse gráfico, é possível visualizar as distribuições dos valores de NDVI 

provenientes das diferentes fontes de dados, incluindo imagens do UAV, dos satélites Sentinel 

(2), Landsat (8) e Planet Scope para a área de estudo. 

 

Figura 14: Boxplot dos valores NDVI das imagens do UAV, Sentinel (2), Landsat (8) e Planet Scope. 

 

A distribuição do NDVI para a imagem UAV está concentrada entre 0.10 e 0.30, com a 

presença de outliers acima do valor máximo indicado. O Sentinel-2 apresenta uma distribuição 

concentrada entre 0.10 e 0.20, com presença de outliers. Já para o Landsat-8, a distribuição do 

NDVI concentra-se principalmente entre 0.40 e 0.50, sem a presença de outliers. Por fim, o 

Planet Scope mostra uma concentração principal entre 0.50 e 0.60, também sem outliers. 

Ao se realizar a comparação, percebe-se que cada fonte de imagem possui uma 

distribuição ligeiramente diferente dos valores do NDVI. O UAV apresenta uma faixa mais 

ampla de valores, com a presença de outliers acima do máximo. O Sentinel-2, Landsat-8 e 

Planet Scope exibem distribuições mais concentradas, com presença de outliers apenas para o 

Sentinel-2. Assim, as medidas de posição, como a mediana, e variações representadas pelo 

intervalo interquartil (IQR) variaram entre as fontes de imagens, refletindo as diferenças nas 

características da área de estudo. 
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Assim, a fonte de imagens UAV apresenta características distintas nas distribuições dos 

valores NDVI, com variações na amplitude dos valores, ocorrência de outliers e diferenças nas 

medidas de posição e dispersão, como mediana e Intervalo Interquartil. Os dados obtidos das 

imagens de UAV mostram uma maior variabilidade nos valores dos índices vegetativos, 

conforme constatado nos estudos conduzidos por Souza (2020). Nesses estudos, foi concluído 

que, para todas as bandas espectrais e índices de vegetação analisados em diversos períodos, as 

imagens de satélite exibiram uma qualidade superior de processamento devido à menor 

variabilidade observada. 

A análise das distribuições dos valores de NDRE provenientes do Sentinel-2 e Planet 

Scope (fig. 14) fornece informações sobre a variação dos valores de Ivs e características da área 

monitorada. 

 

Figura 15: Boxplot dos valores NDRE das imagens do UAV, Sentinel-2, Landsat 8 e Planet Scope. 

 

A distribuição do NDRE para o Sentinel-2 está concentrada em torno de 0.10, com a 

presença de outliers acima do valor máximo. A mediana, representada pelo 2º quartil (Q2), está 

centrada entre 0.05 e 0.10, indicando que metade dos dados estão nessa faixa. O intervalo 

interquartil (IQR), que é a diferença entre o 1º quartil (Q1) e o 3º quartil (Q3), está entre 0.05 e 

0.10, sugerindo que a maioria dos dados está concentrada em um intervalo estreito. 

Por outro lado, a distribuição do NDRE para o Planet Scope está concentrada 

principalmente em torno de 0.30 e 0.35, com a presença de outliers acima do valor máximo. No 

Sentinel-2, a mediana (Q2) é 0.32, indicando que metade dos dados estão nessa faixa ou um 

pouco abaixo dela. O intervalo interquartil (IQR) está entre 0.30 e 0.35, indicando uma 
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concentração estreita dos dados. 

Através dessa comparação, fica evidente que os índices do Sentinel-2 e do Planet Scope 

apresentam distribuições concentradas, com medianas semelhantes e intervalos interquartis 

estreitos. No entanto, a existência de valores atípicos acima do valor máximo em ambas as 

fontes de imagens indica que há valores fora do intervalo normal dos dados. Além disso, o 

NDRE demonstrou sinais de saturação, resultado também encontrado por Marchioro (2023) em 

seus estudos. 

Ao realizar a comparação dos índices VARI (Vegetation Index Ratio) para o UAV, 

Sentinel-2, Landsat-8 e Planet Scope, foi possível observar as distribuições dos valores do 

VARI (fig. 15) obtidos por cada fonte. 

 

Figura 16: Boxplot dos valores VARI das imagens do UAV, Sentinel-2, Landsat 8 e Planet Scope. 

 

Ao analisar o boxplot do UAV, observa-se que a distribuição está concentrada entre 

0.00 e 0.05, com a presença de outliers abaixo do valor mínimo, o que indica uma faixa mais 

ampla de valores e valores extremos que estão abaixo do intervalo normal dos dados. Em 

relação ao Sentinel-2, a distribuição do VARI está concentrada entre -0.05 e 0.00, com presença 

de outliers acima do valor máximo. Já a distribuição do VARI para o Landsat-8 está concentrada 

entre 0.15 e 0.20, sem outliers. Assim, a mediana está próxima a 0.20. A distribuição do VARI 

para o Planet Scope está concentrada entre 0.05 e 0.15, sem presença de outliers.  

Essa comparação revela que cada fonte de imagem apresenta uma distribuição diferente 

dos valores do índice VARI. O UAV possui uma faixa mais ampla de valores e valores extremos 

abaixo do intervalo normal. O Sentinel-2 e o Landsat 8 exibem distribuições mais concentradas, 
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sem valores extremos. Já o Planet Scope mostra uma distribuição concentrada sem valores 

extremos acima do intervalo normal.  

Na (fig.16) é possível visualizar os mapas dos índices de vegetação NDVI/GLI, 

proveniente das fontes de dados UAV, Planet Scope, Sentinel e Landsat-8, onde é possível 

realizar comparação entre valores mínimos e máximos presentes nas imagens. O Planet Scope 

se destacou por apresentar uma amplitude maior nos valores do NDVI, com um mínimo de 0.5 

e um máximo de 0.64, enquanto o UAV registrou um NDVI mínimo de 0.32 e um máximo de 

0.5. 

 
Figura 17: Imagens de NDVI dos dados orbitais aerotransportado. 

 

Observado pelo coloração em verde escuro na imagem, NDVI mais próximos de 1 e 

valores de NDVI mais em vermelho valores mais próximos -1. Kuiawski et al. (2017) citaram 

que a soja acumula a maior taxa de fotoassimilados nos estádios intermediários de 

desenvolvimento com maiores valores de NDVI. Por outro lado, ao final do ciclo, os valores 

tendem reduzir, pois a cultura transloca suas reservas para os órgãos reprodutivos, como 

também ocorre a senescência de folhasedegradação da clorofila, evidenciando queda no NDVI 

A (fig.17) expõe as imagens do índice NDRE proveniente das fonte de dados Planet 

Scope e Sentinel-2, onde para esse índice foram observadas variações mais acentuadas para o 
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Planet Scope apresentando um NDRE mínimo de 0.29 e um máximo de 0.39, enquanto o índice 

para o Sentinel-2 variou entre 0.05 e 0.13. 

 
Figura 18: Imagens de NDRE dos dados orbitais aerotransportado. 

 

Assim, de acordo com Sampaio (2021), o índice NDRE permite uma representação mais 

precisa da atividade fotossintética em estágios fenológicos mais avançados das plantas, ao 

contrário do NDVI, que se torna saturado nas fases finais do estágio vegetativo.  

O índice VARI (Fig.18) apresentou variações nos valores mínimos e máximos, com o 

UAV registrando um VARI mínimo de 0.12 e um máximo de 0.33, o Planet Scope apresentando 

uma amplitude maior, variando de -0.1 a 0.17. O Sentinel-2, por sua vez, indicou áreas com 

menor atividade vegetativa, com valores do VARI variando de -0.08 a -0. O Landsat-8 registrou 

um VARI mínimo de 0,2 e um máximo de 0,07. 
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Figura 19: Imagens de VARI dos dados orbitais e aerotransportado. 

 

Nos estudos de Trindade (2019) sobre a relação entre a evolução espectral-temporal dos 

índices de vegetação, atributos do solo e produtividade da soja, foram obtidos valores médios 

de -0,21, com um valor mínimo de -0,41 e um valor máximo de -0,02 para o índice VARI, 

considerando imagens coletadas 118 dias após a semeadura. Esses valores são parecidos aos 

encontrados no presente estudo, em que as imagens foram coletadas 122 dias após a semeadura. 

Os valores negativos do índice VARI nessa fase são justificados pelo fato de que a soja está 

passando pelo processo de maturação plena, uma vez que esse índice é sensível à fração 

vegetativa presente na imagem, conforme indicado por GITELSON et al., (2003). 

Conforme mencionado por Thomas e Costa (2010), as diferenças nas características das 

imagens de cada índice de vegetação podem ser explicadas pelo estágio de desenvolvimento 

das plantas, especificamente no estágio R8, em que ocorre o processo de maturação. Nessa fase, 

o amarelecimento das vagens se destaca como um dos principais indicadores desse estágio. O 

estádio R8 é identificado pelo momento em que pelo menos uma vagem no caule atinge a 

coloração madura.  

Borrmann (2009) destaca sobre a fase final do crescimento da soja, na qual ocorre um 

processo natural de envelhecimento, resultando na degradação da clorofila. Nesse momento, 

observa-se uma progressiva mudança de cor das vagens e sementes, passando do verde para o 
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amarelo, ao mesmo tempo em que as folhas começam a cair gradualmente. 

O histograma da frequência de valores de pixel para o índice de vegetação GLI e NDVI 

(Fig. 20) revela padrões e características distintas em cada um deles.  

 

Figura 20: Histogramas GLI do UAV, NDVI do Planet Scope, Sentinel-2 e Landsat-8. 

 

A frequência do valor de pixel do índice GLI obtido por meio de VANT, permite obser-

var uma predominância de pixels com valores entre 0 e 0.5, sendo que a frequência mais alta 

se encontra na faixa de 0 a 0.2. Valores acima de 0.5 apresentam uma frequência menor. No 

caso do NDVI do Planet Scope, os valores de pixel se distribuem na faixa de 0 a 20, enquanto 

o NDVI do Sentinel-2 mostra uma concentração nos intervalos de 0 a 1, com picos em torno de 

0.1 e 0.2. Já o NDVI do Landsat 8 apresenta uma distribuição predominantemente concentrada 

no valor de 0.4. 

A análise do histograma da frequência de valores de pixel para o índice de vegetação 

NDRE (Fig. 21) revela padrões e características únicas desse índice para as diferentes fontes de 

dados. 
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Figura 21: Histogramas NDRE do Planet Scope e Sentinel-2. 

 

Na análise da frequência dos valores de pixel do índice NDRE, pode-se observar que 

ocorrem em intervalos distintos para diferentes fontes de imagens. No caso do satélite Planet 

Scope, os valores se concentram em uma faixa entre 0.3 e 0.4. Por outro lado, para o Sentinel-

2, os valores estão mais concentrados na faixa de 0.1. Essas diferenças na distribuição dos va-

lores de NDRE refletem a variação da vegetação e das características das áreas capturadas por 

cada fonte de imagens.  

Ao examinar o histograma da frequência de valores de pixel para o índice de vegetação 

NDRE (Fig. 22), pode-se identificar diferentes padrões e características específicas desse índice 

em relação a cada fonte de dados. 

 

Figura 22: Histogramas de distribuição e frequência dos pixels referentes aos mapas de distribuição dos 

IVs. 

 

O histograma do VARI, obtido por meio de imagens de UAV, apresenta uma 
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distribuição variada dos valores de pixel, com maior frequência próxima a -0.1 e uma 

diminuição gradual à medida que os valores aumentam. Por outro lado, o VARI proveniente do 

Planet Scope exibe uma variação uniforme no intervalo de 0.0 a 0.2. Quanto ao Sentinel-2, seu 

intervalo varia de -0.1 a 0.0, enquanto o Landsat apresenta valores no intervalo de 0.1 a 0.2.  

Essa análise dos histogramas dos índices de vegetação está em linha com a abordagem 

proposta por Salles e Ling (1993), que destaca a importância do histograma na representação 

da distribuição dos valores de pixel em uma imagem. A abordagem de segmentação, baseada 

nos valores numéricos dos pixels presentes no histograma, visa dividir a imagem em partes 

consideradas homogêneas de acordo com critérios de uniformidade, o que facilita a 

segmentação da área de estudo na imagem do mapa.  
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6 CONCLUSÕES 

• Através deste trabalho foi possível obter e gerar índices de vegetação (NDVI, VARI e 

NDRE) para as imagens dos sensores orbitais utilizando a plataforma Google Earth Engine; 

• O NDVI mostrou maior amplitude e consistência de valores, enquanto o NDRE variou 

significativamente, e o VARI apresentou características distintas nas fontes de dados orbitais 

e aerotransportados;  

• Os resultados destacam a importância de considerar as particularidades de cada fonte de 

dados no monitoramento e controle de áreas plantadas;  

• As técnicas de sensoriamento remoto e agricultura digital foram consideradas viáveis e 

eficientes para o monitoramento da lavoura de soja. 

Com isso recomenda-se investigar a relação entre os índices de vegetação obtidos pelos 

sensores orbitais e aerotransportados e dados coletados in situ, como amostragens de campo e 

medições diretas, para validar e aprimorar a confiabilidade dos resultados obtidos pelo 

sensoriamento remoto.  
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